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的分布 p( )εi ，且两个随机变量相互独立（其中 Ft-1表示过去








































































































































































































其中：μ=E( )εi ，k= E( )ε2i μ ，δx 表示 xi 离散化程度




αt+1 =dt +Ttαt +Rtηt （t=0,⋯T） （3）
yt = ct +Ztα t+ et （t=1,⋯,T） （4）
其中，yt 为一个可观测的 k × 1维向量，称为观测向量；
αt 为 m × 1维状态向量，不可观测；et 表示 k × 1向量，且 et ～
N ( )0,Ht ；Rt 表 示 m × g 矩 阵 ，ηt 表 示 g × 1 向 量 ，且
ηt ∼N ( )0,Qt ；α1 ～ N ( )α1|0,Σ1|0 。状态方程（3）具有马尔可
夫结构，可以有效的描绘时间序列 yt 的序列相关结构；状态
方程中的矩阵 dt,Tt,Rt,Qt 与观测方程中的矩阵 ct,Zt,Ht 一
般假定为非随机的。因此，尽管它们能随时间改变，但是都
是可以预先确定的。











{vt = yt - ct -Ztαt | t-1，Vt =ZtΣt | t-1Z ′t +Ht
Kt =TtΣt | t-1Z
′
tV -1t ，Lt =Tt -Kt Zt
αt+1| t =dt +Ttαt | t-1 +Ktvt





P{ }yt|α1,⋯,αt,y1,⋯,yt-1 =P{ }yt|Ztαt （6）
αt+1 =Ttαt +Rtηt，ηt~p( )ηt （7）
其中，ηt 无序列相关.。所谓非高斯，主要就是指无论
P{ }yt|Ztαt 或 p( )ηt 都是非高斯分布。为了方便，我们记
Ztαt = θt 。对于 P{ }yt|θt 的非高斯密度我们考虑以下两种情况。
①观测值来自指数族分布，即：
P{ }yt|  θt = exp{ }y′tθt - bt( )θt + ct( )yt （8）
其中，bt( )θt 二阶可微且 ct( )yt 仅只是 yt 的函数。
②观测值由下式产生：
yt = θt + et，et ∼ p( )et （9）
其中，p( )et 为非高斯分布且 et 无序列相关。
2 模型估计方法[2] [6]～[9]






大似然估计记为 ψ̂ 。对于给定的 ψ ，令 g( )α| y 为重要密度
（如高斯密度），它与模型中的 p( )α| y 应尽可能接近。设
x̄=E[ ]x( )α | y 表在给定观测向量 y 的条件下，α 的任意函数
x( )α 的条件均值，则
x̄= ∫x( )α p( )α| y dα= ∫x( )α
p( )α| y
g( )α| y














其中，Eg 表重要密度 g( )α| y 的期望。
虽然 p( )α| y 与 g( )α| y 较难求，但联合密度 p( )α,y 与
g( )α,y 较容易求得。将 p( )α| y = p( )α,y p( )y 及 g( )α| y =






























Eg[ ]x( )α w( )α,y
Eg[ ]w( )α,y





等。理论上我们可以获得 x̄ 的蒙特卡罗估计 x̂ ，从密度为








其中，xi = x( )α( )i ，wi =w( )α( )i,y












p( )α p( )y|α









Eg[ ]x( )α w*( )θ,y
Eg[ ]w*( )θ,y








令 g( )α| y ，g( )α,y 分别表示由线性高斯模型：
yt =Ztαt + et ，et ∼N ( )0,Ht （15）
α t+1 =Ttαt +Rtηt,ηt ∼N ( )0,Qt （16）
生成的条件及联合密度，而令 p( )α| y ，p( )α,y 分别表示
由非高斯模型（6）、（7）生成的条件及联合密度。我们将选择













ûlog{ }g( )α| y
∂α =
∂[ ]log{ }g( )α,y - log{ }g( )y
∂α
=
∂[ ]log{ }g( )α,y
∂α =0，所以
α̂ 也是向量方程
∂[ ]log{ }g( )α,y ∂α =0的解。
又 因 为 Rt 包 含 正 定 矩 阵 Im 的 r 列 ，所 以
ηt =R′t( )αt -Tαt-1 。由于
g( )α,y = g( )α1 ∏
t=1
n
g( )ηt g( )y|αt








H -1t ( )yt -Ztαt
对上式关于 α t 求微分并令结果等于0，得：
-RtQ-1t Rt ′( )αt -Ttαt-1 + stT ′t+1Rt+1Q-1t+1R′t+1
( )αt+1 -Tt+1αt +Z ′t H -1t ( )yt -Ztαt =0 （17）
其中，st =1( )t=1,2,⋯,n-1 ，sn =0。
求解（17）式便得到条件众数 α̂ .实际由于 g( )α,y 为高
斯密度，众数等于均值，所以 α̂ 可以通过Kalman 滤波和平滑
求得。假设模型方程也是规范的，则 p( )α| y 的众数 α̂ 也是向
量方程 ∂éë
ù
ûlog{ }p( )α| y ∂α =0 的解，同理 α̂ 也是向量方程
∂[ ]log{ }p( )α,y ∂α =0的解。
设 qt( )ηt =-log{ }p( )ηt ，ht( )yt|θt =-log{ }p( )yt|θt ，则
log{ }p( )α,y = const ant-∑
t=1
n
{ }qt( )ηt + ht( )yt|θt
仍然有 ηt =R′t( )αt -Tαt-1 ，于是 α̂ 由下式解出



































= ḣt + ḧt( )θt - θ͂t （20）
将（20）式代入（18）式的最后一项，即：
-Z ′( )ḣt + ḧtθt - ḧt θ͂t =Z ′t ḧt( )θ͂t - ḧ-1t ḣt - θt
令 H͂t = ḧ-1t ，y͂t = θ͂t - ḧ
-1
t ḣt ，则（18）式的最后一项变为
Z ′t H͂ -1t ( )y͂t - θt ，这样（18）式就转化成了形如（17）式的线性
形式。在给定一组新实验值的情况下通过Kalman滤波和平
滑可解出 α ，且让该过程反复进行直至收敛。对收敛后的 α








Zi = ln( )xi = c+ ψi + ηi
ψi =ω+ βψi-1 + ui,( || β <1)
（21）













2 。由于SCD模型中的扰动项 εi 不服从
对数高斯分布，故此状态空间形式属于非高斯状态空间模
型。若要对此模型进行QML估计，便假设扰动项服从高斯分
布，即 ηi~N ( )0,Var[ln εi] ，QML估计虽然是一致的但与ML
估计相比并非有效。
利用本文非高斯状态空间模型框架下的滤波公式对




定出 H͂i 及 x͂i 。 根据常见的 εi 的分布可列出相应的条
件密度见表 1，根据（19）、（21）两式，及 H͂i = ḧ-1i ，
x͂i = ψi - H͂iḣ-1i ，相应的 H͂i 及 x͂i 见表2。
表1 持续期的条件分布与相应的条件密度































































































































































































































































































































































































































































































































x͂i = ψi - x-1i exp( )ψi +1
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(Excess-of-Loss)(简称 XL )的纯保费问题。在 XL 中，被保险
人只能对超出某一固定值(门限值) 的损失部分提出索赔要
求。这时，纯保费就是下一个时期内总索赔数目的期望值。
如果设 SN 为下一个时期内总索赔数目，N 是下一个时期内
索赔额超出某一固定值 u 的索赔次数，Zi 为超出 u 的索赔
额，Xi 表示索赔额超出固定值 u 的该张保单的索赔额。那







来描述。事实上，如果 N 为服从一参数为 λ 的Poisson过
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